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Souhrn: Na Fadeé praktickych loh jsou ukdzany diagnostické viastnosti
vybranych metod vicerozmérné statistické analyzy, predevsim metody
hlavnich komponent, faktorové analyzy a tvorby shlukii. Uvedenymi
metodami je odhalena vnitrni struktura v datech, skryté vnitini vazby a
Fada souvislosti ukrytych mezi znaky a mezi objekty.

Odhaleni struktury ve znacich a objektech: Zdrojova matice dat X ma rozmér
n X m. Pfed vlastni aplikaci vhodné metody vicerozmérné statistické analyzy je
titeba vzdy provést prizkumovou (exploratorni) analyzu dat, kterd umoziiuje: a)
posoudit podobnost objektii pomoci rozptylovych a symbolovych grafii, b) nalézt
vybocujici objekty, resp. jejich znaky, c) stanovit, zda lze pouZzit pifedpoklad
linedrnich vazeb, d) ovéfit predpoklady o datech (normalitu, nekorelovanost,
homogenitu).

Jednotlivé techniky k urCeni vzajemnych vazeb se dale d€li podle toho, zda
hledaji 1. strukturu a vazby ve znacich nebo 2. strukturu a vazby v objektech. To
znamena a) hledani struktury ve znacich v metrické Skale - faktorova analyza FA,
analyza hlavnich komponent PCA a shlukova analyza. b) hledani struktury v
objektech v metrické Skale - shlukova analyza. c) hledani struktury v objektech v
metrick€ 1 v nemetrické §kale - vicerozmérn€ §kélovani. d) hledani struktury v
objektech v nemetrické Skale - korespondencni analyza.

Ur€enim struktury a vzajemnych vazeb mezi znaky ale i mezi objekty se
zabyvaji techniky redukce znaki na latentni proménné, metoda analyzy hlavnich
komponent (PCA), metoda faktorové analyzy (FA) a shlukovani (CLU).

Maticovy diagram. Diagram ukazuje rozptylové diagramy jednotlivych dvojic
znakd. Je ziejmé, Ze vysoké hodnoty korela¢niho koeficientu vedou ke ztetelné
linearni zavislosti (pfimka), zatimco nizké hodnoty ukazuji, Ze osoby nejsou v
grafu zobrazeny na pfimce ale nachazeji se spiSe v chaotickém mraku bodd.

Sméry maximalniho rozptylu v rozptylovém diagramu. Intuitivné tu§ime, Ze
by bylo nejlepsi prolozit objekty novou soufadnou osu tak, aby byla totozna s
nejtésnéji prokladanou pfimkou. Nejté€snéji objekty prokladand piimka, a tim
padem 1 nova soufadnicova osa zvana PCl1, lezi ve sméru nejvétsiho rozptylu
objektu. Soutadnicova osa PC1 neni obecné pfitom paralelni s zddnou z pivodnich



os znaki x,, x, a x;. Novou soufadnou osu PC1 nazveme v nasledujicich kapitolach

prvni hlavni komponentou. Bude lezet ve sméru maximalniho rozptylu zdrojové
matice dat X. S touto osou je spjata jakasi nova latentni proménna, jejiZ vyznam
zatim nezndme. Metoda hlavnich komponent PCA nam poskytne nejenom tuto
prvni komponentu, ale také dalsi hlavni komponenty a je jenom na nés, jak je
budeme interpretovat, co znamenaji v analyze a co popisuji. Obvykle jedna nebo
dv€, maximaln€ vSak tfi, nové soufadnicové osy PC1, PC2 a PC3 vystihnou
dohromady nejvétsi podil promeénlivosti dat.

Prvni hlavni komponenta proloZenim nejmen$imi étverci. Utelem je proloZit
ptimku v prostoru x,, x, a x; umist€énymi objekty. KdyZz z kazdého i-tého objektu
spustime k této piimce kolmici, obdrZime vzdalenost e; zvanou reziduum.
Nejté€snéji prolozenou pfimku pak dostaneme, kdyZ suma Etvercl rezidui bude
dosahovat své minimalni velikosti

RSS = Y. e} = min.
i=1

Existuji tedy dv€ kritéria ke konstrukci prvni hlavni komponenty: 1. Smér
nejvétsitho rozptylu, 2. metoda nejmensich ¢tverch. Ukazuje se, Ze ob€ metody
vedou ke stejnému vysledku. Muize nastat pfipad, Ze prvni hlavni komponenta PC1
nestai dostate€né popsat rozptyleni objektti. Druh4 hlavni komponenta PC2 je
ortogonalni vii€i prvni (je na ni kolméa) a je umisténa do sméru druhého nejvétsiho
rozptyleni objektd v rovin€. Podobné, vytvofi-li objekty v prostoru piiblizny
elipsoid, budou do prostorovych os elipsoidu umistény tii osy vystihujici nejvetsi
rozptyleni objekti €ili osy tfi hlavnich komponent PC1, PC2 a PC3. Nové tfi osy
nekoreluji, jsou vzdjemné ortogondlni, tj. na sebe kolmé. Metoda hlavnich
komponent PCA umoZziiuje tuto geometrickou projekci zobecnit na libovolny pocet
m znakd.

Zaméreni metody PCA: Poprvé byla zavedena Pearsonem jiz v roce 1901 a
nezavisle Hotellingem v roce 1933. Cilem analyzy hlavnich komponent je
zjednoduSeni popisu skupiny vzdjemné linearn€ zavislych neboli korelovanych
znaki €ili rozklad zdrojové matice dat do matice strukturni a do matice Sumove.
V analyze hlavnich komponent nejsou znaky déleny na zavisle a nezavisle
proménné jako v regresi. Techniku I1ze popsat jako metodu linearni transformace
puvodnich znakd na nové, nekorelované proménné nazvané hlavni komponenty.
Kazd4 hlavni komponenta pfedstavuje linedrni kombinaci ptivodnich znakd.
Zakladni charakteristikou kazd¢ hlavni komponenty je jeji mira variability ¢ili
rozptyl. Hlavni komponenty jsou sefazeny dle duleZitosti, tj. dle klesajiciho
rozptylu, od nejveétsiho k nejmensimu. VEtSina informace o variabilité ptivodnich
dat je pfitom soustfedéna do prvni komponenty a nejméné informace je obsaZeno
v posledni komponenté. Plati pravidlo, Ze mé-li n¢jaky pivodni znak maly &i
dokonce zadny rozptyl, neni schopen ptispivat k rozliSeni mezi objekty.

Standardnim vyuzZitim PCA je sniZeni dimenze ulohy ¢ili redukce poctu znakt
bez velké ztraty informace, a to uZitim pouze prvnich nckolika hlavnich



komponent. Toto sniZeni dimenze Ulohy se netyka pocétu piivodnich znaki. Je
vyhodné piedev§im pro moznost zobrazeni vicerozmérnych dat. Piedpoklada se,
ze nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé mnozstvi informace, protoze jejich
rozptyl je pfili§ maly. Tato metoda je atraktivni piedev§im z diivodu, ze hlavni
komponenty jsou nekorelované. Namisto vySetfovani velkého poc¢tu plivodnich
znakll s komplexnimi vnitinimi vazbami analyzuje uZivatel pouze maly pocet
nekorelovanych hlavnich komponent. Analyza hlavnich komponent je rovnéz
soucasti prizkumové analyzy dat. SniZzeni rozmé&rnosti je Casto vyuzivano pii
konstrukci komplexnich ukazatelii jako linedrnich kombinaci ptivodnich znak.
Napfiklad prvni hlavni komponenta je vlastn€ vhodnym ukazatelem jakosti, pokud
puvodni znaky charakterizuji jeji sloZky. VyuZiti prvni hlavni komponenty jako
komplexniho ukazatele je bézné v oblasti ekonomie, sociologie a mediciny. Prvni
dv¢ respektive prvni tfi hlavni komponenty se vyuzivaji pfedev§im jako techniky
zobrazeni vicerozmérnych dat v projekci do roviny nebo do prostoru. Vyhodou je,
Ze tato projekce zachovava vzdalenosti a thly mezi jednotlivymi objekty. V fad¢€
ptipadi jsou hlavni komponenty pouze jednou z fizi komplexné&;jsi analyzy.

Podstata metody PCA: Zdrojova matice dat X (n x m) obsahuje 7 objektii a m
znaktli. Objekty jsou pozorovani, vzorky, experimenty, méfeni, pacienti, rostliny
atd., zatimco znaky ¢i proménné jsou druhy signalu méfeni, méfena veliCina,
vlastnosti (sladky, kysely, hoiky, slany, cholericky atd.), barva apod. Dtlezit4 je
zde skute€nost, ze kazdy znak je znam pro vSech n objektd. Spravnéd skladba
zdrojové matice X €ili volba které znaky pouZit a které objekty zatadit je delikatni
ukol siln€ zavisly na charakteru kazdé ulohy. Velikou vyhodou metody PCA je to,
ze lze pouzit jakéhokoliv po€tu proménnych ve zdrojové matici X k vicerozmérné
charakterizaci. Cilem kazdé vicerozm¢rné analyzy je zpracovat data tak, aby se
zieteln€ indikoval model a tak odkryl skryty jev. MySlenka sledovani rozptylu je
velice dilezita, protoze je vlastn€ zdkladnim pfedpokladem vicerozmérné analyzy
dat, Ze ,,nalezené sm&ry maximalniho rozptylu® jsou vice &1 mén¢€ spjaty s t€mito
skrytymi jevy. Matematické pozadi metody je detailn€ popsano v monografii [12].

Analyza shluki (CLU): Analyza shlukt (Cluster analysis, CLU) patii mezi
metody, které se zabyvaji vySetfovanim podobnosti vicerozmérnych objektii (tj.
objekti, u nichZ je zméfeno veéts§i mnoZstvi proménnych) a jejich klasifikaci do ttid
Cili shluki. Hodi se zejména tam, kde objekty projevuji pfirozenou tendenci se
seskupovat. Navzdory starému pfislovi, Ze opaky se ptitahuji, v pfirod€ se ukazuje,
Ze plati spiSe pravidlo, Ze podobné véci se sjednocuji. Nejenom ptaci podobného
pefii ale také ostatni ZivoCichové, kteti sdileji podobné ¢i stejné vlastnosti, maji
tendenci se seskupovat, shlukovat. V biologii se proto uZiva shlukové analyza ke
klasifikovani zivo€ichi a rostlin. Tato klasifikace se nazyva numericka taxonomie.
V analyze shluki je neznama4 ptislusnost do tfid vSech objekti. Dokonce i pocet tiid
¢1 shlukt je neznamy.

Lze formulovat tfi hlavni cile analyzy shluk:

- popis systematiky, jenZ je tradinim vyuzZitim shlukové analyzy pro



pruzkumové cile a taxonomii, coz je empiricka klasifikace objekti,

- zjednoduSeni dat, kdy analyza shlukii poskytuje pfi hledani taxonomie
zjednoduSeny pohled na objekty,

- identifikaci vztahu, kdy po nalezeni shlukt objektt, a tim i struktury mezi
objekty, je snadn€jsi odhalit vztahy mezi objekty.

Cile shlukové analyzy nelze odd€lit od hledani a volby vhodnych znakl k
charakterizovéani shlukovanych objekti. Nalezené shluky vystihuji strukturu dat
pouze s ohledem na vybrané znaky. Volba znakli musi byt provedena na zaklad¢
teoretickych, pojmovych a praktickych hledisek. Vlastni shlukova analyza
neobsahuje techniku k rozliSeni vyznamnych a nevyznamnych znakii. Provede
pouze odliSeni shlukii. Nespradvné zafazeni znakii vede k zahrnuti i odlehlych
objektl, které mohou mit ruSivy vliv na vysledky analyzy. Mé€ly by byt vyuzity
pouze takové znaky, které dostaten¢ rozliSuji mezi objekty.

Vliv odlehlych objekti: Pii odhalovani struktury objektd je shlukova analyza
velmi citlivd na pfitomnost nevyznamnych znaku. Je ovSem citliva také na
ptitomnost odlehlych objektu, které se siln€ odliSuji ode vSech ostatnich objekti.
Odlehl€ objekty mohou pfedstavovat bud’ skuteéné odchylené, patologické objekty,
které nepredstavuji analyzované populace, nebo chybny vybér objektu z populace,
ktery zptisobi nevhodné zastoupeni ptivodni populace. V obou ptipadech odchylené
objekty zborti strukturu dat a zpidsobi, ze nalezené shluky nebudou odrazet
skute€nou strukturu analyzované populace. Postupy prizkumové analyzy
vicerozmérnych dat se stavaji t¢Zkopadnymi pii velkém poctu objekt nebo znaka.
Vyboclujici objekty je obvykle tfeba z dat odstranit, i kdyZ si musime byt védomi,
ze jejich odstranénim se mnohdy zborti aktudlni struktura. Vypousténi objektii by
proto mé&lo byt velmi uvazlivé.

Miry podobneosti: Myslenka podobnosti objektii je v analyze shlukii zdkladni.
Podobnost mezi objekty je uZzita jako kritérium tvorby shluki objektl. Nejdiive se
stanovuji znaky urcujici podobnost, které se dale kombinuji do podobnostnich mér.
Timto zptisobem pak mize byt objekt porovnén s jinym objektem. Analyza shluki
vytvaii shluky podobnych objekti. Meziobjektova podobnost miiZe byt méfena
rozlicnymi zpusoby, které se daji obyCejn€ zaradit do jedné ze tti zdkladnich
skupin, a to miry korelace, miry vzdélenosti a miry asociace. Kazd4 z nich
piedstavuje zvlastni pohled na podobnost, kterd je zavisla na objektech a na typu
dat. Korela¢ni a vzdalenostni miry jsou miry metrickych dat, zatimco asociaéni
miry jsou ureny spiSe pro nemetricka data.

Korela¢ni miry. Zakladni mirou podobnosti dvou objekti ¢i znaki x; a x;,
vyjadienych v kardinélni §kale, mtiZze byt Pearsonuv parovy korelacni koeficient
bliz§i jedné. V piipad¢ ordinalni Skaly je analogickou mirou podobnosti
Spearmaniiv korelacni koeficient. Obycejné se vychazi z transponované matice dat
X', kdy sloupce piedstavuji objekty a fadky pak znaky. Korela¢ni koeficienty mezi



dvéma sloupci matice X" pfedstavuji korelaci mezi dvojici objektt. Tomu odpovida
podobnost jejich profili v profilovém diagramu. Vysoka korelace prozrazuje
vysokou ,,podobnost* a nizk4 korelace pak ,,nepodobnost* profild. Korela¢ni miry
piedstavuji podobnost odpovidajicich si,,vzori* posuzovanou pfes v§echny znaky.
Korelacni miry se vSak uZivaji zfidka, protoze v praktické analyze je kladen dtiraz
vice na velikosti objektil neZ na tvar jejich profilovych kiivek.

Miry vzdalenosti. Predstavuji nejCastcji uzivané miry zaloZené na prezentaci
objektl v prostoru, jehoZ soufadnice tvoiijednotlivé znaky. Pokud tyto miry splituji
poZadavky symetrie d(x, y) = d(y, x) a trojihelnikovou nerovnost d(x, y) < d(x, z)
+ d(y, z), jde o tzv. metriky. Pfi porovnani na profilovém diagramu je ziejmé, ze
vzdalenosti se zamé&fuji na velikost hodnot a vyhledani kiivek v profilovém
diagramu, které jsou blizko sebe, i kdyz u jednotlivych znakl velmi odlisného
tvaru. PouZiti korelace vede na jiné shluky neZ pouziti vzdalenostnich mér.
Nejcastéjsi vzdalenostni mirou je eukleidovska vzdalenost zvané také geometricka
metrika, ktera ptedstavuje délku pfepony pravothlého trojuhelnika a jeji vypocet
je zaloZen na Pythagorové vét€. Plati, Ze

dg(x,, x,) = Jz;(xkf - xlj)2
=

piedstavuje standardni typ vzdalenosti. Vedle eukleidovské vzdalenosti se uZiva
také ctverec eukleidovské vzddlenosti, ktery tvoii zédklad Wardovy metody
shlukovani. Existuje vSak je§t€ n€kolik dalSich vzdalenostnich mér.

Miry asociace. Miry asociace, resp. podobnosti (binarni) se pouzZivaji k
porovnani objektli, pokud jsou jejich znaky nemetrického charakteru (binérni
prom¢nné). Uved’'me priklad, kdy respondent odpoveéd€l na fadu otazek odpovedi
ano nebo ne. Mira asociace pak vyjadfuje stupeii souhlasu kazdého paru
respondentti. Nejjednoduss$i mirou asociace bude procento souhlasu, kdy oba
respondenti na danou otdzku odpovédé€li ano nebo ne. Roz§ifeni tohoto
jednoduchého ,souhlasného koeficientu“ je podstatou miry asociace k
vyhodnocovani vice kategorii nomindlnich nebo ordinalnich znakt. Piehled
rtuznych typt koeficientd asociace 1ze nalézt v pracich.

Dendrogramy hierarchického shlukovani: Analyzou shlukiije mozné hodnotit
jednak podobnost objektl, analyzovanou pomoci dendrogramu objektd, a jednak
podobnost znaki analyzovanou pomoci dendrogramu znakd.

Dendrogram shlukii (vyvojovy strom) se konstruuje pouze v piipad¢, kdyz je k
dispozici matice pivodnich znakd.

Dendrogram podobnosti objektii je standardni vystup hierarchickych
shlukovacich metod, ze kterého je patrna struktura objekti ve shlucich.

Dendrogram podobnosti znakii odhaluje nejcast€ji dvojice €i trojice (obecné m-
tice) znak, které jsou si velmi podobné a siln€ spolu koreluji. Znaky, které jsou ve
spolecném shluku sijsou znacn€ podobné a jsou také vzajemné nahraditelné. To ma
zna¢ny vyznam pii planovani experimentu a respektovani ispornych ekonomickych



kritérii. N€které vlastnosti ¢i znaky neni tfeba viibec méfit, protoZe jsou snadno
nahraditelné jinymi a nepfispivaji do celku velkou vypovidaci schopnost.

Mira vérohodnosti: Pfi sestrojovani dendrogramu, k ¢emuz mame celou fadu
technik, posuzujeme miru vérohodnostinebo-li tésnost prolozeni. Prvnim kritériem
pii volb€ ,.nejlepsitho dendrogramu®, jenZ nejlépe odpovida struktute objektl a
znakli mezi objekty, je kofeneticky korelacni koeficient CC. Je to Pearsoniv
korelacni koeficient mezi skuteCnou a predikovanou vzdalenosti, zaloZzenou na
dendrogramu. Cim vy$$i hodnota CC, tim v&t{ vérohodnost a lepsf model shluk.
Druhym kritériem tésnosti proloZeni je kritérium delta A, které méifi stupeni
pietvofeni struktury dat spiSe nez stupeii podobnosti. Kritérium delta je definovano

vztahem

. -
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kde 4 = 0.5 nebo 1, d; je vzdalenost v plivodni matici vzdalenosti a d ; Znaci
vzdalenost ziskanou z dendrogramu. Je Zadouci, aby hodnoty A, byly blizké nule.
Rada autort ukazala, ¥¢ metoda primérova vede obvykle k nejlepsimu
dendrogramu.

Uvedené metody budou nyni ukdzany na cel€ fad¢ praktickych tloh.

Ur:eni vzajemnych vazeb

(a) struktura a vazby v promennych
(b) struktura a vazby v objektech

(1) Hledani struktury v proménnych (metricka $kala): faktorova analyza FA, analyza
hlavnich komponent PCA a shlukové analyza.

(2) Hledani struktury v objektech (metricka 3kéla): shlukova analyza.

(3) Hledani struktury v objektech (metricka i nemetricka $kala): vicerozmémé $kalovani.

(4) Hledani struktury v objektech (nemetricka $kala): korespondenéni analyza.

(5) Hledani linearnich vicerozmérnych modelt (metricka i nemetrické skala): vétSina

metod vicerozmérné statistické analyzy, kde zavisle proménné se uvazuji jako linearn
kombinace nezavisle proménnych.




5) Pravidlo: ma-li n¢jaky ptivodni znak maly ¢i dokonce Zadny rozptyl,
neni schopen pfispivat k rozli§eni mezi objekty.

6) Vyuzitim PCA je snizeni dimenze ulohy €ili redukce poctu znakl bez
velké ztraty informace, uzitim pouze prvnich né€kolika hlavnich komponent.

7) Nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé mnozstvi informace,
protoze jejich rozptyl je pfili§ maly.

8) Hlavni komponenty jsou nckorelované.
9) Prvni hlavni komponenta je naptiklad vhodnym ukazatelem jakosti.
10) Prvni dvé resp. prvni tfi hlavni komponenty se vyuzivaji pfedevSim

jako techniky zobrazeni vicerozmérnych dat v projekci do roviny (nebo do
prostoru).
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Graf komponentnich vah, zatézi
(Plot Components Weights)
Zobrazi: komponentni vahy

Porovnavaji se: vzdalenosti mezi proménnymi.
Kratka znamena silnou korelaci.

Nalezneme: shluk podobnych proménnych, jez spolu koreluji.

Predstavuje: most mezi plivodnimi promé€nnymi a hlavnimi
komponentami.




Ukazuje: jakou mérou pfispivaji jednotlivé ptivodni proménné
do hlavnich komponent.

Pojmenovat: podafi se hlavni komponenty y,, y, a vysvétlit a
pfidelit jim fyzikalni, chemicky nebo biologicky vyznam.

Pivodni proménné€ x; piispivaji: kladnou vahou nebo zapornou.

Sledujeme: kovarianci pivodnich proménnych x; v grafu
komponentnich vah y,, y, a y;: jsou-li proménné x,, j = 1,...,
m, blizko sebe v prostorovém shluku, jde o silnou pozitivni
kovarianci.
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Rozptylovy diagram komponentniho skore
(Scatterplot)

1. Umisténi objektu: daleko od poc¢atku jsou extrémy. Objekty

''''''

2. Podobnost objektu: objekty blizko sebe si jsou podobné,
daleko od sebe jsou si nepodobné.

3. Objekty v shluku: umisténé zfeteln€ v jednom shluku jsou si
podobné a nepodobné objektim v ostatnich shlucich.
Jsou-li shluky blizko sebe, znamena to zna¢nou podobnost
objektu.




4. Osamélé objekty: izolované objekty mohou byt odlehlé.

5. Odlehlé objekty: idealn€ byvaji objekty rozptylené po celé
plose diagramu. V opacném piipad¢€ je Spatny model.

6. Pojmenovani objektu: vystiZzna jména objektu slouzi k
hledani hlubSich souvislosti mezi objekty a vystihneme tak
jejich fyzikalni €i biologicky vztah.

7. Vysvétleni mista objektu: umisténi objektu na ploSe v
diagramu muiZe byt porovnavano s komponentnimi vahami
puvodnich proménnych ve dvojném grafu.
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Vyklad:
Indexovy graf upati vlastnich cisel
(Scree Plot)

Je to sloupcovy diagram vlastnich Cisel proti indexu A.

Zobrazuje: relativni velikost jednotlivych vlastnich ¢isel.

", o~

Vyuziti: k ur€eni poctu 4 "uzite€nych" hlavnich komponent.
Graf upati se jevi nejobjektivnéj§im kritériem.

Kritérium “1": hrub$im kritériem PC, jejichz vlastni ¢islo je
v&tsi nez jedna. Graf Upati se vSak jevi objektivnéjSim.
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Diagnostika metody PCA

Maticovy gral rozptylovych diagramii znaku slouzi k ziskani pocateéni
informace o datech, zda data potfebuji §kalovani. V PCA postupné provadime:

1. VySetieni indexového grafu upati viastnich cCisel - zhrany
upati v tomto diagramu se ur¢i vhodny pocet hlavnich komponent.

2. Vypocéet vlastnich vektorii - vedle ¢iselnych hodnot se uziva i
nazorny carovy diagram hodnot vlastnich vektort, ktery piehledné informuje
o relativnim zastoupeni plvodnich znakii x; , j = 1, ..., m, v hlavnich
komponentach.

3. Vypocet komponentnich vah - matice parovych korela¢nich
koeficienti obsahujici korelace ptivodnich znakii s hlavnimi komponentami.
Uzivatel nyni vybere pouze prvnich &£ hlavnich komponent a vytvofi tak model
PCA.

4. VySetieni grafu komponentnich vah.
5. VySetienirozptylového diagramu komponentniho skore.
6. VySetieni dvojného grafu.

7. VySetieni rezidui - rczidua objektii a rezidua promé&nnych by méla
prokazovat dostate¢nou té€snost prolozeni.

8. Urceni vyznamnych pivodnich znakii - je vyhodné
vyhledavat vyznamné znaky, protoze klasicka metoda PCA umoziuje sice
redukci po¢tu hlavnich komponent, ale kazdd komponenta zistava stale
kombinaci vSech puvodnich znaki.




Uloha 1. Kiasifikace polétavych msic tompendium 5404

Jeffers (1967)25 studoval 40 jedinc( polétavych mSic (Afate adelges) : 19 ukazatell k rozliSeni druhd, 14 znakd délky a Sitky, 4 znaky
se tykaji poftu a 1 binami vyjadiuje pfitomnost &i absenci: x1 délka téla, x2 Sitka téla, x3 délka predniho kfidla, x4 délka zadniho
kifdla, x5 pofet priduchd, x6 délka tykadla |, x7 délka tykadia I, x8 délka tykadia |11, x9 délka tykadla IV, x10 délka tykadla V, x11
pocet tykadlovych ostnd, x12 délka posledniho €lanku nohy, x13 délka holeng, tibia, x14 délka stehna, x15 délka sosaku, x16 délka
kladélka, x17 pocet kladélkovych tmi, x18 fitni otwor, x19 pofet hackl zadnich kiidel

=1 x2 x3 x4 x5 =6 =7 =8 =8 =10 =11 x12 =13 x4 =15 =16 %17 =18 =19
2.2 1] 7.5 4.5 5 2 z 23 25 23 3 4.4 4.5 2.6 7 4 ] ] E]
20.2 10 | 5 5 23 2.1 3 2 2z 5| az 4.5 a5 76 az ] 0 ]
20.2 10 Ed a8 5 1.9 2.1 3 25 a3 1 4.z 4.4 a3 il 4 [ 0 2
22.5 a8 7.4 47 5 24 2.1 2 27 a5 5 4.2 4.4 26 &2 4. & 0 2
20,6 11 Ell as 5 24 2] 29 2.7[ 3 £l 4z 4.7 3.5 6.7 4 & ] 3|
19.1 oz 7 a5 5 1.8 1.0 28 3 az 5 a1 4.3 a3 &7 as 8 0 3.5
208 114 77 a0 5 25 2.1 EX) X} a2 a 4.z 4.7 a6 6.6 4 & 0 ]
15.5 a2 6.3 4.0 5 2 2 20 24 3 3 a7 a8 2.0 6.7 a8 & 0 3.5
16.7 2.8 5.4 4.5 5 X ] 28 27 EX] 5 2.7 EX] 28 [X] 27 & ] 3
19.7 2.9 8.z 4.7 5 2z 2 3 El EX] 0 4.1 4.3 3.3 5 a8 8 o E]
10,8 5.2 2.9 23 4 1.2 1 2 2 22 5 2.5 2.5 2 4.5 2.7] 4 1 2
0.z 4.5 2.7 2z + 1.3 1.2 2 1.6 2.1 5 2.4 2.3 1.8 4.1 2.4 S 1 2
a5 4.5 a6 23 4 1.3 ] 1.9 1.7 22 F) 2.4 2.3 1.7 4 23 4 1 2
2.5 4 EX] 2z 4 1.3 A 1.9 2 21 5| 2.4 2.4 1.9 4.4 23 @ 1 2
11 4.7 4.2 23 4 1.2 1 1.9 z 2.2 4 2.5 2.5 z 4.5 25 4 1 2
181 2.z 53 25 5 1.9 1.9 1.9 =7 2.8 4 2.5 2.8 2.9 5 4.5 ] 1 z
17.6 a3 5 as 5 2 1.0 2 2z 20 El 3.5 2.6 28 5.7 4.3 10 1 2
19.2 6.6 [%] a4 5 2 1.8 2z 23 28 a 3.5 3.4 2.5 6.3 a8 10 1 z
15.4 7.8 %) a4 5 2 1.4 25 25 za al 3.3 a6 2.7 [ 4.z & 1 2
15.1 7.2 5.2 a8 5 2 1.8 21 24 25 4 a7 a7 28 6.4 4.3 10 1 25
18.1 7.0 58 a7 5 2.1 1.9 23 26 20 5 a6 a6 27 5 4.5 o 1 2
19.1 a8 B4 a0 5 22 2 23 24 20 a a8 4 3 6.5 4.5 o 1 2.5
15.3 6.4 53 a3 5 1.7] 16 2 2z 25 5 3.4 3.4 26 5.4 4 o 1 2
14.5 2.1 %] 27 5 2z 2 2z 2.4 E¥] 5 2.5 2.7 27 5 4.1 o 1 z
16.2 7T ] a7 5 2 1.3 23 2.4 28 4 2.8 a7 27 57 4.2 o 1 2.5
13.4 5.9 57 2.4 5 2 1.8 28 2 25 4 2.5 X 2.6 5.5 2.9 o 1 2
12.9 5.8 4.8 25 5 1.5 1.5 1.9 2.1 25 5 28 E] 2z 5.1 X ) 1 El
12 5.5 53 az 5 18 1.9 23 25 3 5 2.2 a5 2.8 54 4.3 & 1 2
141 7 55 X 5 22 2 23 2.5 X 5| 38 a7 28 52 4. o 1 2
16.7 7.z 57 a5 5 1.9 1.9 25 23 23 5 3.4 3.6 27 5 4 o 1 2.5
14.1 5.4 5 3 5 1.7 1.5 1.8 25 2.4 5 2.7 2.9 2z 53 EX & 1 2
10 ] az 28 5 1.6 1.4 1.4 2| 27 B 2.8 2.5 1.8 a8 a4 ] 1 z
11.4 a5 a4 27 5 1.8 1.5 1.9 17 28 5| 27 2.8 1.9 a7 a7 ] 1 z
12.5 5.8 a7 23 5 1.8 1.4 1.8 232 24 al 2.8 2.6 z 5.1 a7 & 0 2
13 5.3 a7 23 5 1.8 1.4 1.8 1.8 25 4 2.7 2.7 21 5 X & 1 z
12,4 5.2 a4 26 5 1.8 1.4 1.8 2z 22 5 2.7 2.5 2] 5 2z & 1 2
12 5.4 4.0 2 5 1.7] 1.5 1.7] 1.0 2.4 5 2.7 2.7 2] 4.z 27 & 1 2
10.7 5.6 a5 28 5 1.8 1.4 1.8 2z 24 a 27 2.6 2 5 a8 ] 1 2
111 5.6 a3 26 5 1.7] 1.5 1.8 1.0 24 5 28 2.5 1.9 a6 a4 & 1 2
12.9 57 4.3 23 5 1.6 1.4 1.7 1.9 23 5 2.3 2.5 1.9 5 21 ] 1 2

1. Catteliiv indexovy graf apati vlastnich ¢isel: z 19 znaka 1ze
snizit rozmérnost na prvni dvé hlavni komponenty, které popisuji pies 81%
puvodni promeénlivosti v datech.
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Obr. 4.23 Cattelliv indexovy graf pati vlastnich &isel Scree plot
dat MSice (STATISTICA).
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2. Graf komponentnich vah: roztiidi 19 znakii: vedle shluku spoleénych
znaki jsou x, a x|; odlehlé od ostatnich. Od shluku jsou oddéleny znaky x, a x;, a dale
Xy; aXx;;. Znaky x, a x; spolu pozitivné koreluji, dale x,, a x4 spolu pozitivné koreluji ale
negativné koreluji se x,, x, a x;. Znak x, pozitivné koreluje s x,, a x, koreluje s x;.
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Obr. 4.24 Graf komponentnich vah 1 a 2
zdrojové matice dat Msice (STATISTICA).
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3. Rozptylovy diagram komponentniho skore: msice jsou rozttidény
do 4 shluki. Zavér je v souhlase se taxonomickych tiidénim z biologie.
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RESULT1, X-expl: 63%,30%
Obr. 4.25 Rozptylovy diagram komponentniho skore dat Msice
(UNSCRAMBLER).
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4. Analyza Vllvnych bodii: analyzou remdm md1k0var1y vlivné body, tj.
odlehié objekty nesouhlasici s navrzenym modelem PCA pii kornim okraji
grafu, a extrémni objekty, které souhlasi s navrzenym modelem PCA a jsou
pii pravém okraji grafu.

0.10 — Residuai X-variance . ) influence
% ] - . e .
= > 19
D08 —
_ - 34
0.08 —
0.04 —
- 10
0.02 —f
g I everage
0.0 o.s 0.20 0.25 0.30 0.55 0.40

RESULTT. PE 55
Obr. 4.26 Graf vlivnych bodi statistické analyzy rezidui dat M3Jice
(UNSCRAMBLER).

O Zaveér: PCA je uziteéna pii taxonomickém tiidéni m3ic: nalezeny 4 shluky
méic.

PRIKLAD 9.4 Vytvoreni dendrogramu neuroleptik

Neuroleptika redukuji nezaddouci i¢inky pfebyteéného dopaminu a lisi se ve svych iiéincich: potladuji nervozitu,
zachvaty, tfes, ospalost, parkinsonismus, vynechiavani menstruace, vyrazky, zvysené slinéni atd. Cilem je provést
klasifikaci neuroleptik do shlukt podobnych G¢inkii.

© Data: Data Neuroleptika (pfevracena hodnota medianové ucinné davky I/EDS50 [kg/mg]):
Lek nazev neuroleptika,

Nervoz potlageni nervozity,

Stereo potlaeni stereotypniho chovéani,

Tres potladeni zidchvatu a tfesu a

. o e
Usmr divka smrticiho G&inku.

Lek Nervoz Stereo Tres Usmr
1 Chlorphromazine 3.846 3333 L1111 1.923
2 Promazine 0323 0213 0.108 1429
3 Trifluperazine 27.027 17.857 0.562 0.14
4 Fluphenazine 17.857 15.385 1.695 1075
5 Perphenazine 27.027 27.027 1.961 2.083
6 Thioridazine 0.244 0.185 0.093 1.333
7 Pifluthixol 142.857 142.857 20.408 163.934
8 Thiothixene 4.348 4348 0.047 0.345
9 5.882 2941 4.545 4,167
10 Spiperone 62.5 47.619 11.765 0.847
11 52.632 62.5 1.282 0.568
12 Azaperone 2.941 1282 2222 3.03
13 Pipamperone 0.327 0.187 1.724 0397
14 Pimozide 20.408 20.408 0.107 0.025
15 Metitepine 15385 10.204 10.204 27.027
16 Clozapine 0.161 0.093 0327 0323
17 0323 0323 037 0.067
18 Sulpiride 0.047 0.047 0.003 0.001
19 Butaclamol 10.204 9.091 1.471 0.025




o ReSeni: Po vyhledani optimalni tvorby dendrogramu sestrojime dendrogram podobnosti znakt

a dendrogram podobnosti objektil.

Nejvyssi hodnota kofenetického korelaéniho koeficientu CC a nejniZ$i hodnota obou kritérii delta,
Delta(0.5) a Delta(1.0), vybrala metodu skupinového priiméru (software NCSS2004).

1. Nejbliziiho souseda, Kofenetickd korelace CC: 0.988598, Delta(0.5): 0.474238, Delta(1.0): 0.391993,

2. Nejvzdilengjsiho souseda: Kofenetickd korelace CC: 0.982795, Delta(0.5): 0.178589, Delta(1.0): 0.183477,
3. Parovy priimér, Kofenetickd korelace CC: 0.988876, Delta(0.5): 0.177810, Delta(1.0): 0.188781;

4. Skupinovy primér, Kofenetickd korelace CC: 0.987356, Delta(0.5): 0.137455, Delta(1.0): 0.125290;

5. T&ziste, Kofenetickd korelace CC: 0.984750, Delta(0.5): 0.175238, Delta(1.0): 0.166599;

6. Median, Kofenetickd korelace CC: 0.984215, Delta(0).5): 0.452308, Delta(1.0): 0.428346;

7. Wardova metoda, Kofenetickd korelace CC: 0.979285, Delta(0.5): 0.549394, Delta(1.0): 0.492716.

Metoda skupinového priméru v dendrogramu podobnosti objektii:
prvni shluk obsahuje 12 objektil 1, 8, 12,9, 2, 6, 16, 17, 18, 13, 19, 20,

druhy shluk 5 objekti 3, 4, 14, 5, 15,
tFeti shluk 2 objekty 10a 11,

&tvrty shluk obsahuje jeden objekt, a to 7.
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Dendrogram objektii metodou nejbliZFiho souseda
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Dendrogram objektii metodou nejvzdilendj¥iho d.
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Order of Amaigamation [distances sre non-
monotonic)

Dendrogram objektl metodon neviZeného tEXilitE

© 10 20 30 40 50 60 70 B0 %0 100
Order of Amaigamation (distances are non-
monotone:.

Dendrogram objektd vifeného tEENtE (medidnu).

@ .

20 4 6o g0 100
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Dendrogram objekth metodou Wardovou
Zdvér: Nejvhodngjsi tvorba dendrogramu je metodami parového priméru a skupinového priméru.
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Uloha 3. Sledovani spatfeby proteinii v EVIOPS ormpendium 5418

Sledovana spotfeba proteinu v 25 zemich formou spotieby 9 druhtl potravin je pfedmétem vySetieni.

Data: i znadi index, Cervene udéva fervenéd maso, Bile maso, Vejce, Mleko, Ryby, Obilniny, Skrob, Orechy, Ovoce a zelenina

Objekty | Proménne |
i Stat Cervene Bile Vejce Mileko Ryby Obilniny Skrob Orechy Owvoce
1 Albania 10.1 1.4 0.5 5.9 0.2 42.3 0.6 5.5 1.7
2 | Austria 5.9 14 4.3 19.9 2.1 28 3.6 1.3 4.3
3 Belgium 1855 9.3 4.1 17.5 4.5 26.6 B 2.1 4
4  Bulgaria 7.5 5] 1.6 3.3 1.2 56.7 1.1 3.7 4.2
5 Czechoslow. 9.7 11.4 2.5 12.5| 2 34.3 5 .41 4
6 Denmark 10.6| 10.8 3.7 25 9.9 21.9 4.5 0.7 2.4
7 E Germany 5.4 11.6 3.7 11.1 5.4 24.6 6.5 0.5 3.6
8  Finland 9.5 4.9 2.7 33.7 5.8 26.3 5.1 1 1.4
9 France 18 9.9 3.3 19.5 5.7 28.1 4.8 2.4 6.5
10 Greece 10.2| 3 2.8 17.6| 5.9 41.7 2.2 7.5 5.5
11 Hungary 53 12.4 2.9 9.7 0.3 40.1 4 5.4 4.2
12 | Ireland 13.9) 10 4.7 25.8 2.2 24 6.2 1.6 2.9
13 | ltaly 9 5.1 2.9 13.7 3.4 36.8 2.1 4.3 6.7
14  Netherlands | 9.5 13.6 3.6 23.4 2.5 22.4 4.2 1.8 B
15 Norway 9.4 4.7 2.7 23.3 9.7 23 4.6 1.6 2.7
16 | Poland 5.9 102 2.7 19.3 3 36.1 5.9 2 5.6
17 Portugal 5.2 3.7 1.1 4.9 14.2 27 5.9 4.7 7.9
18 Romania 6.2 6.3 1.5 11.1 1 49.6 3.1 5.3 2.8
19 Spain 71| 3.4 Bl 5.6 7] 29.2 5.7 5.9 7.2
20 Sweden 9.9 7.5 DD 24.7 LTy 19.5 3.7 1.4 2
21 | Switzerland 13.1] 10.1 Sl 23.8 253 25.6 2.8 2.4 4.9
22 UK 17.4 5.7 4.7 20.6 4.3 24.3 4.7 3.4 e
23 USSR 9.3 4.6 2.1 16.6 3 43.6 6.4 3.4 2.9
24 W Germany 11.4| 12.5 4.1 18.5 3.4 18.6 552 1.5 3.8
25 Yugoslavia 4.4 5 1.2 9.5 0.6 55.9 3 5 3.2

Test vyznamnosti korelace v korela¢ni matici

Cervene Bile Vejce Mieko Ryhy Obilniny |Skob  |Orechy Owvoce
Cerveneg
Cervene Bile 0153
0.4853
Vejce 0.5856) 0.6204
. eat 0.0021| 00009
& Bile Mieko 05020 0.3815 0.5755
» o 00104 01728 0.0026
Ryby 0061 -0.234| 00656 01378
T - . | 07722 0.3602 0.7555 0.511
M= Tr e Vejce Obilniny | -0.4000) 0.4138 0.7124 -0.5027 0.5242
-y e 0.0106| 0.0398) 0.0001| 0.0018] 00071
. = Skroh 0.1354) 0.3138 0.4522 0.2224 04089 -0.5333
. - - | 05188 0.1267| 0.0232] 0.2853 00453 0.0061| |
Y v = Orechy -0.3494) 0.635 0.5508 0.6211 -0.1472 0651 -0.4743
. s ol e | 00869 0.0007| 0.0036 0.0009) 0.4527| 0.0004] 0.0166
. g R Ovoce -0.0742) -0.0613 -0.0455 -0.4084 02661 00465 0.0844 0375
= = = 07244/ 07709 0629 0.0427 01985 08251 06893 0.0648
e _' g Ryby Podhodnotami korelagnich koeficientl jsou vypoétené
2 - '.-_:.. L hladiny vyznamnosti P, Jedi P < 0.05, je korelace v¥znamna.
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PRIKLAD 4.2 Posouzeni hrachu diagramem komponenitniho skore
Je tieba roztridit druhy wvysSetfovaného hrachu dle smyslového posouzeni
hrachu ¢lovékem, které znaky subjektivniho posouzeni se nejlépe hodi k
popisu. Které znaky se nejlépe podileji na popisu promeénlivosti hrachu?

O Reseni:

1. Pocet potiebnych hlavnich komponent: Prvni hlavni komponenta
popisuje 53% celkoveého rozptylu, druha hlavni komponenta 25.6% a tieti

hlavni komponenta 9.9%.

Cattelav indexovy graf Gpati viastnich &isel

8
7 53c?8%
=3
o 5 m
]
) 4
=
- 3
o]
> 2
1
o AT7% 39% .24% .17 % Q8%
-1
o] 2 4 53 8 10 12 14

Index viastniho cisla

Obr. 4.7a Catteltiv indexovy graf apati vlastnich ¢isel Scree Plot zdrocjové matice
dat Hrdch (STATISTICA).
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2. Graf komponentnich vah: vysvétleni grafu

1) Viané hrachu (znak Aro), sladkost (Slad) a medovost (Med) pozitivné
koreluji,

2) Tvrdost hrachu (7vrd), klasovost (Klas) a bezchutovost (Bez) jsou rovnéz
pozitivné korelovany ale jsou negativné korelovany se znaky viné hrachu
(Aro), sladkost (Slad) a medovost (Med), protoze oba shluky znaku lezi na
opacénych stranach vi¢i poéatku.

3) Druha hlavni komponenta PC2 ukazuje, ze barva 1 (Barl), bélost (Bel) a
ztrata (Ztr) jsou v horni ¢asti diagramu a obé jsou negativné korelovany s
barvou 2 (Bar2) abarvou 3 (Bar3), které jsou umistény v dolni ¢asti diagramu.

4) Vzorky hrachu nahote diagramu jsou bélejsi a vzorky v dolni ¢asti budou
barevné&;jsi.

5) Slupka zrn S/up hrachu nekoreluje ani s bélosti (Be/) ani s chutfovymi
vlastnostmi hrachu viné (4ro), sladkost (Slad) a medovost (Med).




3) Druha hlavni komponenta PC2 ukazuje, Zze barva 1 (Barl), bélost (Bel) a
ztrata (Ztr) jsou v horni ¢asti diagramu a ob¢€ jsou negativné korelovany s
barvou 2 (Bar2) abarvou 3 (Bar3), které jsou umistény v dolni ¢asti diagramu.

4) Vzorky hrachu nahofe diagramu jsou bé&lejsi a vzorky v dolni ¢asti budou
barevné;jsi.

5) Slupka zrn Slup hrachu nekoreluje ani s bélosti (Bel) ani s chut'ovymi
vlastnostmi hrachu viné (4ro), sladkost (Slad) a medovost (Med).
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Obr. 4.8a Graf komponentnich Obr. 4.8b Graf komponentnich vah 1 a
vah 1 a 2 matice dat Hrdch. 2 matice dat Hrdch.
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3. Rozptylovy diagram komponentniho skore: Pismena 4, B, C, Da
E oznacuji typ odriidy hrachu, zatimco €islo 1, 2, 3, 4 a 5 znaci ¢as sklizné.
PC1 souvisi s ¢asem sklizn¢.
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Obr. 4.9 Rozptylovy diagram komponentniho skore dat Hrach.
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4. Graf vlivnych bodii: objekty které nejsou dostateén& popsany PCA
modelem jsou umisténé pfi hornim okraji grafu.
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Obr. 4.10 Graf vlivnych bodu statistické analyzy rezidui objekti dat Hrach.

O Zaver: byl posouzen graf komponentniho skére k roztiidéni odrid hrachu
dle svych dvou dominantnich vlastnosti, dle ¢asu sklizné a dle svych odrtd.

PRIKLAD 4.4 Sledovdni spotieby proteinii v zemich Evropy
Sledovana spotieba proteint v 25 zemich Evropy formou spotieby 9 druhi
potravin. Cilem je odhalit, zda existuje korelace mezi znaky, tj druhy
potravin? Lze odhalit néjaké interakce mezi druhy potravin a zemémi?

O Data: v datech Proteiny jsou uvedeny znaky: Cervene znadi spoticbu
Cervenc¢ho masa, Bile znaci spotiebu bilého masa, Vejce znaci spotiebu vajec,
Mileko se tyka spotieby mléka, Ryby znaci spotiebu ryb, Obiln znaci spotiebu
obilnin, Skrob znaci spotiebu Skrobu, Orech znaéi spotfebu ofechi, Ovoce
znaci spotfebu ovoce a zeleniny.




Zemé Cervene Bile Vejce Mlieko Ryby Obiln Skrob Orech Ovoce

Albania 10.1 1.4 0.5 8.9 0.2 42.3 0.6 5.5 1.7
Austria 8.9 14 4.3 19.9 2 28 3.6 1.3 4.3
Belgium 13.5 9.3 4.1 17.5 4.5 26.6 5.7 2.1 4
Bulgaria 7.8 6 1.6 8.3 152 56.7 1.1 347 4.2
Czechoslovakia 9.7 11.4 2.8 12.5 2 34.3 5 1.1 4
Denmark 10.6 10.8 T 25 9.9 21.9 4.8 0.7 2.4
East Germany 8.4 11.6 3.9 i | 5.4 24.6 6.5 0.8 3.6
Finland 9.5 4.9 2.7 33.7 5.8 26.3 5.1 1 1.4
France 18 9.9 3.3 19.5 e T 28.1 4.8 2.4 6.5
Greece 10.2 3 2.8 17.6 5.9 41.7 22 7.8 6.5
Hungary 5.3 12.4 2.9 9.7 0.3 40.1 4 5.4 4.2
Ireland 13.9 10 4.7 25.8 212 24 6.2 1.6 2.9
Italy 9 5.1 2.9 13.7 3.4 36.8 2.1 4.3 6.7
Netherlands 9.5 13.6 3.6 23 .4 2.5 22.4 4.2 1.8 3.7
Norway 9.4 4.7 2T 23.3 9.7 23 4.6 1.6 2.7
Poland 6.9 10.2 2.0 19.3 3 36.1 5.9 i 6.6
Portugal 6.2 3.7 1.1 4.9 14.2 27 5.9 4.7 7.9
Romania 6.2 6.3 1.5 L1 1 49.6 3.1 53 2.8
Spain 7.1 3.4 3.1 8.6 T 292 5.7 5.9 7.2
Sweden 9.9 7.8 3.5 24.7 Tis 19.5 3.9 1.4 2
Switzerland 13.1 10.1 3.1 23.8 2.3 25.6 2.8 2.4 4.9
UK 17.4 ST 4.7 20.6 4.3 24.3 4.7 3.4 3.3
USSR 9.3 4.6 2.1 16.6 3 43.6 6.4 3.4 2.9
West Germany 11.4 12.5 4.1 18.8 3.4 18.6 5.2 1.5 3.8
Yugoslavia 4.4 5 1.2 9.5 0.6 55.9 3 5.7 3.2

1. Catteliv indexovy graf upati vlastnich cisel: prvni hlavni
komponenta (44.52% celkové promeénlivosti) a druha hlavni komponenta
(18.17% celkové promeénlivosti) dohromady dostatecné popisi promeénlivost
v datech.

Catteluv indexovy graf Upati viastnich &isel
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Obr. 4.15 Catteliiv indexovy graf Gpati celkového rezidualového
rozptylu zdrojové matice dat Proteiny (STATISTICA).
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2. Graf komponentnich vah: Miéko a Obilniny spolu vzhledem obsahu
proteina nekoreluji. Vyjimeéné si stoji i znak Ryby. Okolo pocatku je shluk
znakdl, které jsou spolu v silné korelaci, jsou to Cervené maso, Bilé maso,
Vejce, Skrob, OFechy a Ovoce a zelenina.
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Obr, 4.16a Gral komponentnich vah | a 2 dat Proteiny (STATISTICA). Obr, 4.16b Graf komponentnich vah 1 a 2 dat Proteiny
(UNSCRAMBLER).
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3. Rozptylovy diagram komponentniho skoére: roztiidil staty dle
spotfeby proteinti do shluki: shluk balkanskych zemi (Bulharsko, Rumunsko,
Albanie, Jugoslavie), shluk s zemi Polsko, Recko, SSSR, Ceskoslovensko,
Italie a Mad’arsko. Spanélsko koreluje s Portugalskem a Vychodnim
Némeckem. Velky shluk obsahuje staty zapadni Evropy, ze kterych vybocuje
Finsko a ¢astecné 1 Zapadni Némecko.
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RESULT1, X-expl: 71%,14%
Obr. 4.17 Rozptylovy diagram komponentniho skére dat Prateiny (UNSCRAMBLER).
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